
1 引言

近几年，神经网络的相关研究见证了基于学习的特征在

图像处理、音频识别和自然语言处理等多个领域的成功，其

中，基于内容的图像检索 (Content -Based Image Retrieval，

CBIR)研究更是借助于神经网络和深度学习等方法实现了蓬

勃发展[1,2]，并且其相关技术可直接应用于各种计算机视觉任

务中，如人脸识别[3]、目标检测[4]和语义分割[5]等，使得CBIR

具有重要的现实研究意义。卷积神经网络(Convolutional

Neural Network，CNN)作为神经网络在图像处理领域中应用

的典型代表，利用网络学习获得接近人类认知的高层特征，

明显改善了图像分类以及目标检测等领域的实验效果。

尽管CNN已经战胜了许多基于图像特征的工艺性设计

方法，如SIFT、HOG、灰度共生矩阵，但仍然存在一些不足之

处。CNN通常包含多个网络层，每一个网络层中都会产生一

系列的特征，从边缘、区域到整个实例对象，逐渐学习图像的

特征。但是，CNN对于图像中的仿射变换学习能力较差，没

有考虑图像内部的空间关系，并且由于池化层的存在，丢失

了图像的局部特征信息。因此，为了提高卷积网络的泛化能

力，通常采用图像扩增的方式增大训练集的规模，来提高网

络的训练精度，但这种方法将消耗更多的计算时间和存储资

源。此外，CNN还容易受到白盒攻击[6]，例如快速梯度符号

攻击[7]。

为了消除CNN的局限性，Hinton等人[8]提出了一种新的

网络结构——胶囊网络(Capsule Network，CapsNet)，采用胶囊

层之间的动态路由来取代池化层在网络中的作用。CapsNet

是由一组胶囊形成的网络结构：一个胶囊是一组神经元，每个

胶囊负责识别实体的特定属性，胶囊中激活的神经元决定了

图像的特征。考虑到CNN的基本思想是学习特征检测器的

平移复制，换句话说，在一个位置收集到的经过训练的特征信

息可以扩展到其他位置，并且这一功能有利于收集图像的底

层信息。而CapsNet不仅继承了CNN检测性学习的优点，还

用向量输出替代了标量输出，将图像的部分区域作为输入，检

测实例化对象的存在和姿态，利用路由协议取代子采样(最大

池化或平均池化)，较好地保存了图像的局部空间结构。胶囊

一个突出的特点是，在图像特征表达方面以等变性取代不变

性，这使网络在没有数据扩增的情况下对仿射变换具有良好

的学习能力。CapsNet不仅在MNIST数据集上取得了超过

CNN方法的有史以来最高的分类准确率，并且在重叠数字识

别方面表现出了巨大的潜力。

本文的其余部分安排如下：第2节介绍Capsule的详细信

息以及Routing算法的基本思想；第3节描述本文方法中所采
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用的网络结构及图像检索算法；第 4节进行基于CapsNet的

图像检索实验，并对实验结果进行比较分析；第5节总结本文

工作。

2 相关工作

2.1 胶囊单元

胶囊(Capsule)是一组神经元，其输入输出向量表示特定

实体的实例化参数(特定物体、概念实体等出现的概率与某

些属性)。同一层级的Capsule通过变换矩阵对更高级别的

Capsule的实例化参数进行预测，当多个预测一致时，更高级

别的Capsule将变得活跃。其中，向量的方向表示图像中存

在的特定实体的各种性质，即实体的某些图形属性，这些性

质可以包含多种不同的参数，例如姿势(方向，位置，大小)、变

形、速度、色彩、纹理。向量的长度表示某个实体存在的概

率，为了实现这种一致性预测，完成Capsule层级的激活功

能，Hinton等人使用了一个被称为 Squashing的非线性压缩

函数，如公式（1）所示[8]。

vj =  sj 2
sj

1 +  sj 2 sj （1）

其中 vj为Capsule j的输出向量，sj为上一层所有Capsule

输入到当前层中Capsule j的向量加权和。该非线性函数可

以看作是对向量长度的一种压缩，是一种输入向量激活后得

到输出向量的方式。

如上所述，Capsule j的输入向量就相当于人工神经网络

中神经元的标量输入，而该公式的计算就相当于两层Cap-

sule间的传播与连接方式。输入向量 sj的计算过程可以用公

式（2）表示。

sj =∑
i

cij û j|i û j|i =Wijui （2）

其中ui为上一层Capsulei的输出向量，Wij为权重矩阵，cij

为耦合系数，ûj|i表示上一层Capsulei的输出向量ui和对应的

权重矩阵Wij相乘而得出的预测向量。

在确定 ûj|i后，我们需要使用动态路由(Dynamic Routing)

来计算输出向量 sj，然后将 sj投入到Squashing非线性函数得

出Capsule j的输出向量 vj，其中，cij通过Routing算法迭代更

新。

2.2 Dynamic Routing算法

在Capsule间加入一致性Routing机制可以找到一组系

数 cij，使得网络在学习过程中找到与输出向量 vj一致性最高

的输入向量 ûj|i。cij通过Softmax函数确定，如公式（3）所示，

并且上一层中某一Capsulei和后一层所有Capsule j之间的耦

合系数和为1。

cij = exp( bij)
∑
k

exp( bik) （3）

这里 bij是Capsulei与Capsule j耦合的对数先验概率，其

初始值为0，通过bij的值加上 ûj|i和 vj的标量积来更新bij的值。

Routing是首先通过公式（2）和公式（1）得出Capsule j的

初始输出向量 vj，然后利用公式（3）更新 cij，进一步修正向量

sj，得到新的向量 vj，然后重复更新 cij，不断提高后Capsule内

部的一致性。Routing使得在胶囊内部不需要使用反向传播

而是直接计算输入向量与输出向量间的一致性更新参数，避
免了网络训练过程中出现的梯度消失问题。

3 本文方法

3.1 本文所采用的网络模型

CapsNet由卷积层(Conv)，主胶囊层(PrimaryCaps)和数

字胶囊层 (DigitCaps)三部分组成，本文将以一个大小为

28 × 28的图像为例对CapsNet的基本结构进行详细介绍。其

中，Conv是标准的卷积层，利用 256个9 × 9卷积核来获取图

像的底层卷积特征，在步幅为1且没有填充的情况下，空间尺

寸减小为20 × 20。Conv层将像素信息转换为局部区域的活

动，然后将其输出向量输入到PrimaryCaps层中，后者是一个

支持胶囊向量的改进卷积层。PrimaryCaps层使用步幅为 2

的9 × 9卷积核将空间尺寸从20 × 20减小为6 × 6，生成32个8

维卷积胶囊。然后将其输出向量输入到DigitCaps层，该层

采用转换矩阵将每个类的8维胶囊向量转换为 16维胶囊向

量。最终，DigitCaps层具有针对每个数字类别的16维向量。

为了更好地提取图像的特征，本文实验中所采用的具体网络

结构及参数如图1所示。

3.2 损失函数

为了允许数据集中多个类别存在，本文采用的损失函数

如公式（4）和（5）所示。 其中，Lk是Capsulek的边际损失函

数，在DigitCaps层中若第 k类数字胶囊 vk存在则Tk = 1，否则

Tk = 0。这里m+ = 0.9，m-用来控制损失函数的边界值，即如果

第 k类胶囊 vk存在，则存在的概率应该不小于 0.9，否则存在

的概率应该不超过0.1，λ = 0.5。
总边际损失函数(MarginLoss)是DigitCaps层中所有数

字胶囊的边际损失的总和。第二部分是重构损失函数

(ReconstructionLoss)，它是重构图像和输入图像之间的平方

差，重构损失使得网络保留重构图像所需的所有信息，在输

入新的图像时，它还充当“调节器”，有助于防止网络过拟合。

本文采用二维反卷积函数作为重构损失函数，并且为了防止

反卷积过程中信息的过度丢失，步长设置不超过2，α = 0.0005
用来连接边际损失函数和重构损失函数。
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Lk = Tk max( o,m+ -  vk )2 +λ (1 - Tk)max( o, vk -m-)2（4）

TotalLoss =MarginLoss+αReconstructionLoss （5）

3.3 本文所采用的图像检索算法

本节将对本文所采用的基于CapsNet的图像检索算法

的基本思想进行详细介绍。在图像检索实验中，训练集作为

基本图像库，测试集作为样例图像库。首先，对上文中提到

的网络模型进行参数训练，记录基本图像库与样例图像库中

每一图像在最后一个训练周期中网络的DigitCaps层的特征

参数，以及对应的预测类标签。然后，根据预测类标签对基

本图像库中的图像进行分类，得到各个类别的子图像库，再

将样例图像库中的样例图像划分到某一类别的子图像库中。

最后，我们在该子图像库中查找与样例图像相似的图像。在

检索实验过程中DigitCaps层中的特征参数作为图像的特征

向量，用于图像之间的特征比较，L2-范数作为图像特征向量

之间的距离相似度度量。

4 实验

4.1 数据集及实验设置

本文在FASHION-MNIST[9]和CIFAR10[10]数据集上进行

了图像检索实验。FASHION-MNIST数据集由60000张训练

图像和10000张测试图像组成，共分为10个类。每个图像都

是28 × 28的灰度图像，数据集中的部分图像如图2所示。CI-

FAR10包含60000张32 × 32的彩色图像，涵盖了各种现实生

活图像，训练集包含 50000张图像，测试集包含 10000张图

像，共分为 10个类别，数据集中的部分图像如图 3所示。本

文在 keras环境下进行了网络训练以及图像检索实验，采用

Adam作为梯度下降算法，Epochs为100，Batch size的大小设

置为128，学习率设置为0.001，Routing迭代次数设置为3。

图1 本文所采用的网络结构
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图2 FASHION-MNIST中图像

图3 CIFAR10中图像

4.2 评价指标

查准率和查全率是常用的图像检索性能评价指标[11]。

查准率P描述的是在前N个返回结果中检索到的相关图像

的数量除以检索图像的数量，如公式（6）所示：

P = TP
TP +FP （6）

其中，TP表示检索到的相关图像的数量，FP表示检索到

的不相关图像的数量。

查全率R描述的是在前N个返回结果中检索到的相关

图像的数量除以图像库中所有相关图像的数量，如公式（7）

所示：

R = TP
TP +FN （7）

其中，TP表示检索到的相关图像的数量，FN表示图像库

中未检索到的相关图像的数量。其预测值与实际值之间的

对应关系如图4所示。

图4 训练集的预测值与实际值之间的关系

由此我们给出一种更为综合的评价指标 Accuracy，将查

准率与查全率相结合，如公式（8）所示。

Accuracy = TP + TN
TP +FN +FP + TN （8）

4.3 实验及结果分析

本文首先在FASHION-MNIST数据集上进行了网络模

型训练，重构网络采用的是3层二维反卷积网络，各层的参数

设置如表1所示。整个训练过程分为两个阶段，两个阶段的

区别在于损失函数中参数不同，在第一阶段中m+ = 0.9，
m- = 0.1；在第二阶段中m+ = 0.95，m- = 0.05。整个训练过程的

分类准确率曲线如图5所示，红色曲线代表第一个阶段的分

类准确率，绿色曲线代表第二个阶段的分类准确率，从图中

可以看出前30个周期的训练过程中存在波动，且在第二个阶

段中增大损失函数中的边界控制值可使训练过程更加稳定

并提高分类准确率，测试集的最高分类准确率达到93.56%。

表1 FASHION-MNIST的重构网络参数

卷积核个数

32
16
1

卷积核大小

3 × 3
3 × 3
3 × 3

步长

2
2
1

将训练集作为基本图像库，测试集作为样例图像库，

DigitCaps层中的特征参数作为图像的特征向量。训练后可

得基本图像库与样例图像库中每一图像的特征向量以及对

应的预测类标签，然后，根据预测类标签对基本图像库中的

图像进行分类，得到各个类别的子图像库，再将样例图像库

中的样例图像划分到某一类别的子图像库中。最后，我们在

该类别中查找与样例图像相似的图像，缩小了相似图像的搜

索范围。本文尝试将L2-范数作为图像特征向量之间的距离

相似度度量，用于图像之间的特征比较。接下来，我们使用

查准率和查全率作为衡量检索性能的评价指标，选取前 100
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张检索到的相似图像作为返回图像，则相应的查准率为

92.72％，查全率为1.85％。

图5 FASHION-MNIST的训练曲线

图6 CIFAR10的训练曲线

接下来在CIFAR10数据集上按照同样的步骤进行了检

索实验。考虑到CIFAR10中的图像比FASHION-MNIST中

的图像内容更加丰富和复杂，为了更好地获取图像底层的卷

积信息，本文首先将CIFAR10中的图像尺寸从32 × 32 × 3调
整到64 × 64 × 3，将64 × 64 × 3的图像投入到CapsNet模型中，

相应的网络重构部分采用的是4层二维反卷积网络，各层的

参数设置如表2所示。整个训练过程的分类准确率曲线如图

6所示，红色曲线代表第一个阶段的分类准确率，绿色曲线代

表第二个阶段的分类准确率，从图中可以看出在第一阶段的

20个训练周期处分类准确率接近80%，能够快速提高模型的

训练效果，后期的训练结果逐渐趋于稳定。选取前100张检

索到的相似图像作为返回图像，则相应的查准率为84.74％，

查全率为1.70％。

表2 CIFAR10的重构网络参数

卷积核个数

64

32
16
3

卷积核大小

3 × 3
3 × 3
3 × 3
3 × 3

步长

1

2
2
2

5 结论

本文对基于CapsNet的图像检索算法进行了研究。首

先，训练神经网络模型来获得图像的特征向量以及预测类标

签，将分类与检索任务相结合，找到与样例图像属于同一类

的所有图像的集合，然后在该集合中查找样例图像的相似图

像。实验结果表明，本文采用的CapsNet模型，可以较好地提

取出图像的特征，并且在少量训练周期内可以快速地提高网

络的训练准确率。本文仅对简单的灰度图像和彩色图像进

行了实验，但CapsNet作为一种新型的网络模型，为我们提供

了充分学习图像内在空间关系和仿射变换的方法，在未来使

用更精巧的CapsNet架构将会产生更好的结果。
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Optimization of WSN Coverage Based on Artificial Bee Colony Algorithm

ZHANG Jie SU Qian HAN Zhong-tai

(Shanxi Teachers University, Linfen 041000, Shanxi)

Abstract:Abstract: The rise of Internet of things technology, wireless communication and computer technology in recent years has attracted

the scientific community's attention to wireless sensor networks, and the study of reasonable distribution coverage of detection areas.

It is also necessary to maximize coverage. Artificial bee colony algorithm is a kind of optimization method which imitates the bee be-

havior. It can obtain more superior convergence results for unconstrained numerical optimization problems. Because the existence of

artificial bee colony algorithm is easy to be limited to the local optimal solution, the process of the intermediate stagnation problem,

the need for a longer search time, an improved artificial bee colony algorithm is proposed, which can speed up the convergence

speed in the later stage. The improved artificial bee colony algorithm can effectively reduce the redundancy and prolong the lifetime

of the sensor network by optimizing the node coverage.

Keywords:Keywords: Artificial Bee Colony Algorithm; wireless sensor network; cluster intelligence; coverage optimization
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AMethod for Image Retrieval with Capsule Network

HUANG Jing YANG Shu-guo* LIU Zi-zheng

(Qingdao University of Science and Technology, Qingdao 266061, Shandong)

Abstract:Abstract: As an emerging network structure, the capsule network uses vector output instead of scalar output, which can capture the

spatial relationship between image features and improve the limitations of convolutional neural network. This paper firstly trains the

capsule network to achieve image classification, obtains the predictive label of the image, determines the category of the query im-

age, and then uses the feature parameters in the digital capsule layer of the network as the feature vector of the image. The feature

vector is used to find images similar to the query image in the category set of the query image. In this paper, experiments are carried

out on the FASHION-MNIST and CIFAR10 datasets respectively. The experimental results show that the proposed method can bet-

ter extract the features of the images and obtain good image retrieval results.
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